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Résumé  
 
La biodiversité contribue à fournir aux Hommes des bénéfices, appelés services 
écosystémiques. Dans les paysages agroforestiers, la gestion des parcelles agricoles a un 
impact sur la biodiversité. De plus, elle est influencée par la structure du paysage. La 
production des services est donc impactée par ces facteurs. Le projet MUESLI a pour de 
cartographier les niveaux de production de ces services dans les Vallées et Coteaux de 
Gascogne. Un modèle prédictif des niveaux de production des services a dû être élaboré. Des 
variables du fonctionnement écologique, des variables SIG et l’IFT (gestion des parcelles 
agricoles) ont été calculés. Parmi les services étudiés, seul le rendement a pu être prédit à 
l’aide de l’abondance totale comme variables du fonctionnement écologique. Dans une 
prochaine étape, il sera ajouté d’autres variables au modèle de prédiction : données de 
télédétection, diversité végétale et diversité carabique. Ces variables permettront peut-être de 
prédire les autres services écosystémiques. 
 
Mots-clés : services écosystémiques, prédictions, avifaune, SIG, gestion  
 
Abstract 
 
Biodiversity contributes to providing benefits to humans, which are called ecosystem 
services. In agroforestry landscapes, the management of agricultural parcels has an impact on 
biodiversity. Moreover, it is influenced by the landscape structure. The production of services 
is therefore affected by these factors. The MUESLI project aims to map the production levels 
of these services in Les Vallées et Coteaux de Gascogne. A predictive model of service 
production levels had to be developed. Variables of ecological functioning, GIS variables and 
IFT (farmland management) were calculated. Among the services studied, only the yield 
could be predicted using total abundance as variables of ecological functioning. In a next step, 
other variables will be added to the prediction model : remote sensing data, plant diversity and 
carabolic diversity. These variables may help predict other ecosystem services. 
 
Keywords : ecosystems services, prediction, bird diversity, land use, management  
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Acronymes  
 
At : Abondance totale   
BBHCI : indice d'hétérogénéité de Baudry-Burel pour les couples de même nature 
BBHI : indice d'hétérogénéité de Baudry-Burel 
Boise : éléments boisés 
CA : analyses des correspondances  
D : indice de diversité de Simpson 
F1 : résultat de l’ordination sur l'axe 1 
F2 : résultat de l’ordination sur l'axe 2 
g : données provenant de la matrice des parcelles agricoles + bois 
H : indice de diversité de Shannon 
IFT : indice de fréquence des traitements  
LI : longueur d’interface 
LongHaie : longueur de haie 
op : données provenant de la matrice des parcelles agricoles 
PCA : analyses en composantes principales  
PP : prairie permanente 
PT : prairie temporaire  
S : Richesse spécifique 
sc : analyse qui a été réduite (si absent du nom = analyses non réduite) 
scaled : analyse qui a été réduite (si absent du nom = analyses non réduite) 
SE : service écosystémique 
SHDI : indice de diversité de Shannon 
SHDI.1 : indice de diversité de Shannon 
sup : individus Muesli projetés dans le jeu de données de Gérard Balent 
X : pourcentage 
5pc : analyse ne prenant pas en compte les espèces non présentes dans au moins 5% des sites 
% : pourcentage  
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Introduction 
 
Les écosystèmes assurent fonctions écologiques de par la biodiversité qui les compose. Ces 
fonctions écologiques permettent aux écosystèmes de fournir ce qu’on appelle des services 
écosystémiques (De Groot, 1987). Les services écosystémiques peuvent être définis comme 
étant les bénéfices que les humains tirent des écosystèmes » (MEA, 2005). Nous distinguons 
les services culturels, d’approvisionnement, de régulation et de soutien. Les services 
d’approvisionnement comprennent, par exemple, le rendement des cultures et la biomasse 
produite par les bois. Les services de régulation incluent le contrôle des insectes nuisibles, 
celle des graines adventices ou encore la pollinisation (MEA, 2005).  
 
La relation entre les écosystèmes et le bien-être des hommes peut être représentée sous la 
forme d’une cascade (Fig. 1). Nous prendrons l’exemple des paysages agriforestiers pour 
illustrer les interactions entre la production des services écosystémiques et le bien-être de 
l’Homme. Les cultures fournissent un service d’approvisionnement via la production agricole, 
par exemple la production de 
céréales. Les plantes céréalières 
vont croitre grâce au processus de 
la productivité primaire nette 
(quantité d’énergie qu’elles 
accumulent via la photosynthèse) 
associée à des conditions 
abiotiques, comme le climat. Suite 
à la mise en place de ce processus, 
la fonction écologique de 
production de biomasse a lieu. Les 
plantes céréalières produisent 
alors une quantité de céréales, 
associée à la surface d’une parcelle agricole. Le service écosystémique produisant le 
rendement des céréales est alors rendu. Ainsi, l’Homme peut tirer des bénéfices de ces 
rendements : une production de nourriture et une valeur économique des produits (De Groot, 
et al., 2010 ; Haines-Young & Potschin, 2010).  
 
La biodiversité fournit les services écosystémiques car elle est le moteur des processus et 
fonctions des écosystèmes qui produisent ces services. Pour caractériser et comprendre ces 
Figure 1 : Structure des interactions entre la 
production de services écosystèmes et le bien-être 
des Hommes (modifié d’après Haines-Young and 
Potschin, in press), source De Groot, 2010 
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processus et fonctions, liés notamment aux réseaux d’interactions trophiques, des 
bioindicateurs sont utilisés. Il s’agit classiquement des communautés d’oiseaux (Padoa-
Schioppa, 2006), des insectes (Murphy, 1990) ou encore des plantes (Weinsetin , et al., 1990). 
Ces communautés sont représentées par leur diversité. Cette dernière est décrite par des 
mesures du type : richesse spécifique, indice de Shannon ou encore indice de Simpson 
(Billeter, 2008).   
 
Les paysages agriforestiers sont composés d’une mosaïque de types d’occupation du sol. 
L’occupation du sol se définit comme « la couverture (bio-)physique observable au sol par 
des techniques de relevés de terrain ou par la télédétection »  (FAO, 1998). Un des types 
d’occupation du sol est l’agraire. Il correspond aux parcelles cultivées par l’Homme. Une 
communauté d’oiseaux spécifique vit dans ces parcelles cultivées (Bonthoux & Balent, 2015 ; 
Miguet, et al., 2013). Cette communauté résulte de la fourniture de diverses ressources telles 
que la nourriture ou encore un site de nidification (Miguet, et al., 2013). Cette communauté 
avifaune dépend également du niveau de l’intensification de l’agriculture liée à la forte 
utilisation des traitements phytosanitaires. Depuis plusieurs décennies, la diversité de 
l’avifaune décline dans les habitats agraires français (Billeter, 2008).  
 
Le déclin de la biodiversité peut avoir des conséquences sur la production des services 
écosystémiques (Diaz, et al., 2006). Un des services écosystémiques directement concerné par 
la biodiversité est la régulation des insectes nuisibles (MEA, 2005). En effet, les oiseaux et les 
insectes carabiques contribuent, par exemple, à la régulation naturelle des insectes 
phytophages dans les cultures (Karp, et al., 2013 ; Luff, 1989). Cependant, une régulation 
plus faible est observée par l’augmentation de l’utilisation des pesticides entrainant une 
diminution de la biodiversité aviaire et des insectes carabiques (Billeter, 2008). Cela incite 
davantage encore à l’emploi de phytosanitaires.  
 
Les pratiques de gestion influencent la biodiversité mais ne sont pas les seules. En effet, le 
paysage influence également la diversité des organismes. Du point de vue de l’écologie, le 
paysage correspond à « une partie d’un territoire hétérogène composée de différents 
écosystèmes interagissant ensemble » (Forman, et al., 1986). Il s’agit donc « d’un niveau 
d’organisation des systèmes écologiques supérieur à celui d’un écosystème » (Baudry & 
Burel, 1999). Un paysage est caractérisé par sa structure, à savoir sa composition (par 
exemple, le pourcentage des types de culture) et sa configuration (par exemples, le nombre de 
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bois, la longueur de haie entre deux parcelles agricoles) ; (Fahrig, et al., 2011). Les éléments 
de structure d’un paysage mettent en évidence son hétérogénéité (Baudry & Burel, 1999). 
 
L’hétérogénéité du paysage met en évidence la notion de gradient environnemental. C’est-à-
dire qu’un gradient, dans un paysage, allant des milieux fermés vers les milieux ouverts est 
observé. Les bois sont considérés comme des milieux fermés et les prairies ou encore les 
champs de cultures correspondent à des milieux ouverts. On retrouve ce genre de gradient 
dans les paysages agroforestiers. 
 
La composition du paysage est la caractéristique permettant de mettre en évidence les 
différents types d’habitats présents dans le paysage d’intérêt. Les paysages agriforestiers sont 
composés de végétation semi-naturelle (bois et haies) et de parcelles agricoles (cultures d’été, 
d’hiver) ; (Gordon & Newman, 1997). Cette diversité des types d’habitats influence les 
communautés comme celles des oiseaux (Bonthoux, et al., 2013). Par exemple, des espèces 
aviaires dites généralistes peuvent survivre dans différents types d’habitats. Les espèces dites 
spécialistes sont davantage adaptées à un type d’habitat : espèces forestières, espèces agraires 
(Balent & Courtiade, 1992 ; Miguet, et al.., 2013 ; Tellería & Pérez-Tris, 2004). Cependant, la 
composition du paysage n’est pas la seule caractéristique du paysage à avoir une influence sur 
la biodiversité.  
 
La configuration du paysage y participe également à l’aide d’éléments de connectivité. Ces 
derniers permettent à différents types d’habitats d’être liés les uns aux autres (Baudry & 
Schreiber, 1988). Dans les paysages agriforestiers, des parcelles de cultures sont connectées à 
des bois à l’aide de haies ou lisières. Ces éléments de connectivité vont avoir des effets 
positifs sur la biodiversité des paysages agriforestiers, sous certaines conditions (Andrieu, 
2015 ; Fahrig, 2017). Les organismes peuvent se disperser (Fahrig, 2003 ; Kremen, et al., 
2007) grâce à la connectivité entre les différents types d’habitats dans un paysage (Mitchell, et 
al., 2013) et donc assurer plus facilement leur cycles de vie. Deux processus écologiques à 
l’échelle du paysage décrivent cette nécessité des espèces de se déplacer à travers le paysage 
pour subvenir à leur besoin. Il s’agit de la complémentation et la supplémentation (Dunning, 
et al., 1992). Le premier processus suggère que certaines espèces doivent utiliser plusieurs 
ressources distribuées dans différents endroits, donc ils sont obligés de se déplacer. La 
supplémentation considère qu’un individu ne nécessite qu’une ressource disponible en faibles 
quantités et dans plusieurs lieux. L’individu doit également se déplacer d’un endroit à un 
autre pour réaliser son cycle biologique.  
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Boesing et al. (2017) ont démontré que le paysage, en influençant la biodiversité, a un effet 
indirect sur la production des services écosystémiques. Ils ont donc complété la réaction en 
chaine de De Groot (2010) en prenant comme exemple la régulation des insectes nuisibles par 
les oiseaux (Fig. 2).  
On peut observer que les caractéristiques du paysage influencent les processus à l’échelle du 
paysage, tels que la complémentation. Ces processus paysagers régulent les processus 
écologiques telles que la dispersion ou encore la persistence. L’avifaune se reproduisant à 
proximité des parcelles agricoles peut bénéficier de la présence des défoliateurs pour se 
nourrir. Le service écosystémique de la régulation des insectes nuisibles est alors assuré. 
Il est important de savoir à quelle échelle on étudie la structure du paysage, les processus et 
fonctions écologiques. En effet, différentes échelles existent (locale, paysage, etc…) et il n’est 
pas toujours évident de définir ce que sont une échelle large et une échelle locale (Auger, 
1992). Dans un paysage agroforestier, il est possible d’étudier les fonctions et processus 
écologiques à l’échelle dite « du paysage ». Cette dernière correspondant à l’échelle la plus 
large. Ces mêmes fonctions et processus s’étudient également à une échelle plus restreinte 
comme à l’échelle « d’une parcelle agricole » ou  « d’un bois » (Mazerolle & Villard, 1999, 
Caswell & Cohen, 1993). La production des services écosystémiques peut donc être expliquée 
à différentes échelles.  
Figure 2 : Schéma représentant le modèle conceptuel du paysage intervenant 
dans la régulation des insectes nuisibles par l’avifaune, source : Boesing, et 
al., 2017 
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Les services écosystémiques ont largement été étudiés de 2000 à 2005 dans le cadre du 
Millenium Ecosystems Assessement, MEA (évaluation des écosystèmes pour le millénaire). 
Depuis les résultats de la MEA, l’Europe s’est engagée dans un programme de cartographie et 
d’évaluation de ses services écosystémiques. Il s’agit du programme Mapping and 
Assessment of Ecosystems and their Services, MAES. La France participe aux études de 
recherche de la MAES, grâce à l’Evaluation Française des Ecosystèmes et Services 
Ecosystémiques, EFESE.  
 
C’est dans ce contexte que le projet « Multiscale mapping of ecosystem services by very high 
spatial resolution hyperspectral and lidar remote sensing Imagery » (MUESLI) intervient. Ce 
dernier a pour objectif de quantifier et cartographier les services écosystémiques et disservices 
rendus par les forêts paysannes dans les paysages agricoles des Vallées et Coteaux de 
Gascogne. Le but final est de réaliser une cartographie, fine (au niveau parcellaire), des 
services et disservices à de plus larges échelles spatiales comme la région Occitanie. 
Dans un premier temps, le projet cherche à mesurer les services et disservices au sein des 
habitats agricoles et forestiers. Un second temps servira à évaluer notre capacité à prédire ces 
services et disservices, notamment à partir de données issues de la télédétection (données 
d’imagerie LIDAR et hyperspectrale) au sein des habitats agricoles et forestiers puis du 
paysage (O’Connor et al.. 2015).  
Pour prédire ces services et disservices, un modèle prédictif des niveaux de production des 
services écosystémiques doit être mis en œuvre. Ainsi, les variables de la télédétection seront 
testées seules et en combinaison avec des variables indicatrices du fonctionnement écologique 
des écosystèmes, des variables d’occupation du sol et des variables de gestion des parcelles 
agricoles et forestières gérées comme des variables prédictives des niveaux de production des 
services écosystémiques. 
 
Le sujet de mon stage s’inscrit dans une partie du projet MUESLI. Mon projet de stage 
concerne l’élaboration du modèle de prédiction des services écosystémiques des parcelles 
agricoles. Les services écosystémiques suivants sont étudiés : service d’approvisionnement 
soit le rendement en céréales, les services de régulation tels que les taux de prédation de 
pucerons, d’œufs de papillons et de graines adventices, et enfin le taux de pollinisation.  
 
Pour l’élaboration du modèle prédictif des services écosystémiques précédemment cités, les 
variables suivantes seules et/ou combinées entre elles seront testées : indicateurs des fonctions 
écologiques (à l’échelle du paysage), structure du paysage (à l’échelle du paysage) ; (Baudry 
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& Baudry-Burel, 1982) et un indicateur de gestion des parcelles agricoles : Indice de 
Fréquence Traitement phytosanitaire, IFT (à l’échelle locale). 
 
L’élaboration du modèle de prédiction se déroule en trois temps : I) définir et calculer les 
descripteurs du paysage à partir respectivement de données de structure issues d’un SIG et de 
données de l’avifaune issues de points d’écoute, II) comparer la capacité de ces variables à 
prédire les niveaux de production de services écosystémiques dans les Coteaux de Gascogne 
et étudier leur complémentarité avec l’IFT, III) définir le modèle prédictif final.  
 
Nos hypothèses sur ces modèles de prédiction sont (Fig. 3) : 1) que les services 
écosystémiques sont des variables prédictibles par des variables paysagères écologiques ou 
SIG, 2) les services écosystémiques peuvent être prédits par la complémentarité des variables 
paysagères écologiques et SIG, 3) les services écosystémiques peuvent être prédits par la 
complémentarité des variables paysagères et locales.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 Figure 3 : Graphique récapitulant les interactions entre les variables 
prédictives et les services écosystémiques à prédire 
Rendement 
Prédations 
Pollinisation 
Paysages : 
SIG ou Ecologique  Hypothèse 1 
Hypothèse 2 
Hypothèse 3 Association paysage + 
locale 
Association  des 
variables paysagères 
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Matériels et Méthodes  
 
1 - Méthodes d’obtention des données  
 
1. Le site d’étude 
 
La zone d’étude est située dans les Vallées et Coteaux de Gascogne et est d’une surface de 
370km² (Annexe 1). Elle est caractérisée par une agriculture de type polyculture élevage, et la 
présence d’habitats semi-naturels tels que des bois, des haies.  
 
Nous avons sélectionné 30 bois et 30 parcelles agricoles selon un gradient de paysage boisé 
dans une zone tampon de 1 km² autour de ces parcelles et bois. Le gradient va de 0% à 39% 
de taux de boisement pour les parcelles agricoles (plots) et de 2% à 40% de taux de boisement 
pour les parcelles forestières (bois) dans une zone tampon de 1km² autour de ces parcelles. 
D’autres critères ont été ajoutés pour finaliser la sélection : pour les bois, une surface entre 1 
et 5ha et un taux d’ancienneté de l’état boisé d’au moins 50% étaient requis. Les parcelles 
agricoles devaient avoir un couvert en céréale à paille et leur surface devait être comprise 
entre 0,3 et 22ha. 
 
Un gradient environnemental peut être représenté : des milieux fermés (bois) vers des milieux 
dits ouverts (parcelles agricoles).  
 
2. Variables à prédire : les services écosystémiques 
 
Des phases de terrain durant l’année 2016 ont permis de quantifier des services 
écosystémiques.   
 
1) Le rendement 
 
Nous avons utilisé la méthode « du bottillon » pour évaluer la production céréalière de la zone 
étudiée. L’obtention d’une valeur de rendement a été possible grâce à des prélèvements de 
bottillons de céréales à maturité (Annexe 2). On obtient une mesure du rendement en q/ha 
pour chacune des parcelles agricoles (avec 1q = 100kg). 
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Suite à des problèmes météorologiques l’an passé (grêle), il n’a pas été possible d’obtenir le 
rendement pour 3 des parcelles qui ont donc été supprimées des analyses.  
 
2) Taux de prédation : pucerons, graines et lépidoptères 
 
Nous avons utilisé la méthode des cartes pour mesurer le contrôle biologique des ravageurs. 
Cette méthode permet d’obtenir des taux de prédation reflétant le contrôle des défoliateurs.  
 
Pour ce faire, des pucerons de l’espèce Acyrthosiphon pisum (puceron du pois), des œufs de 
papillon Ephestia kuehniella (pyrale de la farine) et des graines d’adventices de l’espèce Viola 
sp., ont été collés sur des cartes. Ces dernières ont ensuite été exposées dans les parcelles de 
grandes cultures (Geiger et al.., 2010), certaines situées au sol et d’autres en hauteur au niveau 
de la canopée végétale, pendant 1 à 4 jours selon le type de proie (Annexe 3).  
Les taux moyens de prédation des pucerons, des œufs de lépidoptères et des graines 
adventices ont pu être calculés (Annexe 3).   
 
3) Pollinisation 
 
La pollinisation a été obtenue par l’emploi de phytomètres, ici des fraisiers. Un phytomètre 
est une plante individuelle transplantée servant d'instruments de mesure de l'environnement 
(Dietrich, 2013). 
La production de graines a été évaluée en laboratoire et a permis le calcul de taux de fertilité 
(Steffan-Dewenter & Tscharntke, 1999) ; (Annexe 4).  
 
3. Descripteurs du fonctionnement écologique des paysage (à partir des données 
« oiseaux ») 
 
1) Les points d’écoute  
 
La diversité de l’avifaune a été évaluée par des points d’écoute de chant d’oiseaux avec 
quelques nuances de protocoles entre les parcelles agricoles et les forestières. En effet, deux 
sessions d’écoute ont été réalisées pour les bois (Bibby, 2000) tandis qu’une seule a été 
effectuée pour les plots (Bonthoux & Balent, 2015) ; (Annexe 5).   
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2) Matrices d’abondance 
 
La réalisation des matrices d’abondance a nécessité l’utilisation du logiciel R version 3.3.3. 
 
Les trois matrices d’abondance absolue ont été obtenues (exemple donné en Annexe 6) :  
 1 pour les parcelles agricoles (30 parcelles sélectionnées) 
 1 pour les parcelles forestières (30 parcelles sélectionnées)  
 1 pour toutes les parcelles du projet MUESLI (60 parcelles), via le package plyr 
 
Seuls les individus chantants et entendus au point d’écoute lui-même ont été gardés pour la 
création des matrices. Concernant la matrice d’abondance des bois, il a fallu prendre en 
compte le fait que deux sessions de points d’écoute ont été effectuées. En effet, certaines 
espèces forestières sont plus détectables fin avril et d’autres fin mai. Le fait d’avoir réalisé 
deux sessions, une début mai et une fin mai, a donc permis de relever un maximum d’espèces. 
A partir de cela, il a fallu choisir la session qui comptait la plus grande abondance pour 
chaque espèce et dans chaque parcelle.  
 
A partir de ces matrices, deux types de descripteurs des communautés ont été obtenus: 
diversité spécifique et composition spécifique.  
 
3) Diversité des communautés d’oiseaux  
 
Des indices de diversités ont été calculés, sous les logiciels R et Excel, à partir de la matrice 
d’abondance des parcelles agricoles :  
 Abondance totale : nombre d’individus par parcelle 
 Richesse spécifique : nombre d’espèces par parcelle 
 Indice de Shannon : indice de diversité (mettant plus de poids sur les espèces rares) 
 Indice de Simpson : indice de diversité (mettant plus de poids sur les espèces 
abondantes) 
 
4)  Composition des communautés d’oiseaux 
 
Une ordination permet de hiérarchiser/ordonner des données. En écologie, il s’agit de 
méthodes multivariées « qui arrangent les sites le long d’axes basés sur les données de 
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composition des espèces » (Jongman et al.., 1987). De plus, elles « renvoient à une notion de 
gradient » (Digby & Kempton, 1987).   
 
Différentes analyses multivariées permettent d’avoir une idée de la répartition des sites 
d’intérêts grâce à l’utilisation de matrice d’abondance : analyses des correspondances (AC), 
analyses en composantes principales (ACP), etc… (Legendre & Gallagher, 2001).  
En utilisant les matrices des parcelles agricoles, des parcelles forestières et de l’ensemble des 
parcelles du projet MUESLI, les analyses suivantes ont pu être réalisées, via le package 
FactoMineR :  
 AC avec toutes les espèces : analyse des correspondances   
 AC sans les espèces rares (espèces dont l’occurrence est inférieure à 5% des sites) 
 ACP centrée et réduite avec toutes les espèces : analyse en composantes principales 
 ACP centrée et non-réduite avec toutes les espèces 
 
Dans cette étude, nous avons mobilisé des donnéesd’abondance d’oiseaux issue d’une étude 
de grande ampleur (plus de 200 points d’écoute) réalisée par Gérard Balent et datant de 1982. 
En effet, il a étudié la diversité aviaire dans les Coteaux de Gascogne à l’aide d’analyses des 
correspondances. Certaines espèces d’oiseaux étaient spécifiques des milieux ouverts et 
d’autres, spécifiques des milieux fermés. Grâce aux analyses de diversité des oiseaux, il a 
ainsi mis en évidence que la répartition des parcelles représentait un gradient 
environnemental. Son modèle permet donc d’avoir une référence du gradient des parcelles. 
De ce fait, il est possible d’observer une différenciation entre les parcelles représentant un 
milieu fermé et les parcelles correspondant à un milieu ouvert au sein du site d’étude (Balent 
& Courtiade, 1992).  
 
De ce fait, les parcelles du projet MUESLI ont été projetées dans les analyses multivariées de 
la matrice d’abondance de Gérard Balent. Le but de ces projections était de voir si son modèle 
permettait d’avoir un bon aperçu du gradient environnemental des parcelles de MUESLI.  
 
Les variations de la position des parcelles le long des axes des analyses multivariées résument 
la variabilité de composition des communautés d’oiseaux. Le pourcentage de variance 
expliquée par chaque axe indique l’axe qui contribue le plus à expliquer la variance des 
données.  
 
14 
 
Ainsi, une fois les analyses mutivariées réalisées sur les données « oiseaux », les données 
suivantes ont été récupérées :  
 Les « coordonnées » des parcelles sur les axes des graphiques obtenus pour chacune 
des analyses  
 Les pourcentages de variance expliquée sur les axes  
 
4. Descripteurs de la structure des paysages (à partir des données issues de SIG) 
 
Les données d’occupation du sol (variables SIG) correspondent à des métriques paysagères 
dont les calculs ont été réalisés via le logiciel Chloé 2012 ou Arcgis version 10.4.1. Elles sont 
calculées sur une surface prédéfinie appelée zone tampon ou « buffer ». A partir du centre de 
chaque parcelle, un rayon de 563m a été sélectionné autour de ces parcelles pour obtenir une 
zone tampon de 1km².   
 
Pour les parcelles agricoles, une classification à 3 niveaux a été établie :  
 OS1, classification peu précise : les catégories grossières cultures, habitats semi-
naturels (HSN) et autres (routes, cours d’eau, bâtiments) ont été définies. 
 OS2, classification plus précise : cette classification précise les différentes classes de 
culture (cultures d’été, d’hiver, etc…), de prairies, et identifie les friches, les bois, et 
enfin, une catégorie « autres » est utilisée. 
 OS3, une classification la plus détaillée : les types de cultures sont précisés (maïs, 
colza, etc…), différentes classes de prairies sont définies, et les catégories friches, 
haies, forêt et forêt intensive sont établies. 
 
Suite à cette classification, les variables SIG ont pu être calculées pour chaque parcelle, dans 
le buffer de 1km² :  
 Les pourcentages de cultures, de HSN, de cultures hiver et d’été, d’éléments boisés, de 
praires temporaires et permanentes ont été calculés. 
 La surface du plus grand patch (LPI) entre toutes les classes, les moyennes de surface 
des patchs (MPS) de toutes les classes, puis MPS des cultures et enfin MPS des 
habitats semi-naturels ont été obtenus. 
 Les calculs des longueurs d’interface des patchs entre les cultures et HSN, puis entre 
les HSN et HSN, et entre les HSN et la catégorie « autres » ont été effectués. 
 Enfin, les indices de diversité, Shannon, et d’hétérogénéité de Baudy-Burel, ont été 
calculés.  
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La classification la plus détaillée n’a été utilisée que pour deux variables : l’indice de 
Shannon (calculé deux fois : à partir de l’OS2 et de l’OS3) et la longueur de haie.    
 
5. Descripteur local : l’indice de fréquence de traitements phytosanitaires (IFT) 
 
L’IFT est un indice reflétant la gestion des parcelles agricoles, plus précisément, la fréquence 
du recours aux phytosanitaires (insecticides, fongicides, herbicides et autres produits ; biblio). 
Cet indice a été calculé à partir de données obtenues lors des enquêtes auprès des agriculteurs. 
 
Pour chaque parcelle différentes valeurs d’IFT ont été renseignées : l’IFT pour chacune des 
familles de produits et l’IFT total. Certains agriculteurs n’ont pas souhaité répondre au 
questionnaire. De ce fait, 4 parcelles ont été éliminées du jeu de données lors des analyses 
statiques.   
 
6. Tableau final de l’ensemble des variables prédictives et celles à prédire 
 
Suite à ces différents calculs et analyses, un tableau général a été construit.  
Ainsi, ce tableau récapitule : les variables paysagères de fonctionnement écologiques 
(concernant les communautés d’oiseaux), les variables paysagères de structure (métriques 
SIG), les modalités de gestion (IFT total) et les services écosystémiques (des parcelles 
agricoles) ; (Annexe 7). 
 
Les données des IFT et des rendements ont engendré une petite perte des informations. En 
effet, avec des données manquantes pour certaines parcelles il n’était pas possible de les 
garder dans la suite des analyses. De ce fait, 6 parcelles en tout ont été retirées du jeu de 
données (l’une d’elle n’avait ni rendement, ni IFT donc 6 parcelles en moins et non 7).  
 
Pour la suite de l’étude, n = 24 dans le jeu de données.  
 
2 - Sélection des variables prédictives pour l’élaboration des modèles de prédiction   
 
1. Construction des modèles Partial Least Squares (PLS) 
 
La PLS ou partial least square, en mode « régression », est une méthode basée sur les 
régressions linéaires et son principe rejoint celui de l’ACP. La PLS « maximise la variance 
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entre les variables prédictives, avec la contrainte que ces mêmes variables expliquent 
(prédisent) au maximum la(les) variable(s) réponse(s) » (Tenenhaus et al.., 1995).  
Cette méthode permet donc d’avoir une bonne visualisation et quantification des variables 
pouvant prédire la(les) variable(s) (Tenenhaus, 1998). 
 
Comme le principe de la PLS repose en partie sur celui de l’ACP, il faut choisir le nombre 
d’axes que l’on veut étudier. Nous avons basé ce choix sur deux indicateurs de la qualité 
prédictive du modèle PLS : le Q2 et l’erreur moyenne de prédiction (MSEP). Le Q² est une 
valeur permettant de donner une idée du modèle qui peut prédire ou non la(les) variable(s) 
réponses (Tenenhaus, 1998). Le MSEP est une valeur permettant de comparer les modèles et 
de déduire quel(s) modèle(s) prédirait(aient) le mieux les services parmi l’ensemble de tous 
les modèles testés (Allen, 1971).  
 
Les PLS ont été réalisées sur l’ensemble des services écosystémiques pris un à un comme 
variables à prédire avec le package mixOmics sur le logiciel R. 
 
2. Transformation logit des variables à prédire 
 
Il est possible d’appliquer une méthode linéaire aux variables réponses dont les résidus 
suivent à priori la loi Normale. Dans le cas contraire, une transformation numérique est 
nécessaire. Les résidus de données de comptage ont une distribution qui se rapprochent de la 
loi Binomiale, une transformation logit est alors nécessaire. Cette dernière permet d’émettre 
l’hypothèse que les résidus des variables étudiées se rapprocher de la distribution de la loi 
Normale. Il est alors possible de les tester dans des modèles linéaires.  
 
La distribution des résidus du rendement étaient au plus proche de la loi Normale, il n’a pas 
subi de transformation.  
 
Les résidus des taux de prédation des pucerons, des œufs de lépidoptères, des graines 
adventices et le taux de pollinisation semblaient se rapprocher de la loi Binomiale. Donc, la 
transformation logit a été réalisée sur ces services écosystémiques.  
La formule suivante leur a été appliquée : logit = ln(p/(1-p) 
Avec p = taux de prédation moyen. 
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Un des services écosystémiques de prédation, les pucerons (ceux dont les cartes étaient 
situées au sol), contenait des valeurs allant jusqu’à 1. Il n’était pas possible de réaliser la 
transformation logit. Afin de supprimer ce problème, un calcul au préalable a été effectué afin 
de supprimer les valeurs égales à 1 :  
prédation transformée = (nb de prédatés + 1) / (nb total déposés sur la carte + 2). 
Une fois le calcul réalisé, on a pu lui appliquer la fonction logit.  
 
3. Les modèles de PLS testés  
 
Le but est de voir si un des types de prédicteurs (écologique, SIG ou IFT) ou seulement 
certaines variables permettaient plus que d’autres de prédire le niveau des services 
écosystémiques (SE).  
 
En plus de cela, nous avons porté un intérêt à leur éventuelle complémentarité. Pour ce faire, 
les modèles suivants ont été réalisés :  
 SE en fonction des variables écologiques (données oiseaux) 
 SE en fonction des variables SIG (occupation du sol)  
 SE en fonction des variables écologiques + SIG 
 SE en fonction des variables écologiques + IFT 
 SE en fonction des variables SIG + IFT 
 SE en fonction des variables écologiques + SIG + IFT 
 
4. Pré-sélection des variables prédictives 
 
Une fois les modèles réalisés, il a fallu sélectionner ceux qui prédisent le mieux les 
prédicteurs qui les composent.  
 
Pour savoir quel(s) modèle(s) pouvait(aient) être utilisé(s) pour prédire les services 
écosystémiques, nous avons utilisé  le Q². Ce dernier est calculé pour chacun des axes choisis. 
Les valeurs obtenues sont ensuite comparer à une valeur-seuil : 0,0975. Lorsque le Q² d’un 
axe est au-dessus de 0,0975, on peut en déduire que cet axe représente des variables 
prédictives pouvant permettre de réaliser les modèles de prédictions.  
  
Suite à cela, nous avons sélectionné des variables prédictives sur cet axe. Cette sélection s’est 
faite à partir de la contribution de chaque variable de départ sur chaque axe. En effet, nous 
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avons considéré qu’une variable pouvait aider à prédire les services écosystémiques lorsque 
sa corrélation avec l’axe de la PLS était supérieure à 0,5.  
Pour savoir si un service écosystémique pouvait être prédit, nous avons réalisé le même type 
de sélection. S’il contribuait à un des axes et que sa corrélation avec l’axe était supérieur 0,5 
alors, nous avons poursuivi l’élaboration des modèles de prédiction pour ce service.  
 
Enfin le MSEP ou mean square error of prediction a été considéré. Le MSEP permet de 
comparer les modèles. Donc on peut en déduire quel(s) modèle(s) prédirait(aient) le mieux les 
services parmi l’ensemble de tous les modèles testés. Le modèle, dont la valeur est la plus 
faible, est estimé comme étant celui qui prédit le mieux les variables réponses.  
 
3 - Sélection finale des variables prédictives et élaboration du modèle de prédiction par 
la méthode Dredge  
 
La méthode Dredge permet tester différents modèles prédictifs et d’obtenir un modèle moyen 
sur l’ensemble des modèles testés et jugés pertinents (Burnham & Anderson, 2003).  
 
Via le package MuMin (Kamil Barton) sur R, la méthode Dredge élabore des modèles de 
prédiction. Une sélection des meilleurs modèles prédictifs obtenus est faite suite à une 
comparaison avec le meilleur modèle. En effet, dans ce cas-là, les modèles obtenus sont 
comparés au meilleur modèle via leur AICc. Si la différence entre les deux AICc est 
inférieure à 2, alors les modèles sont considérés comme étant les meilleurs.  
Les meilleurs modèles sont alors sélectionnés. Une fois cette sélection réalisée, la méthode 
Dregde nous permet d’obtenir un modèle moyen de prédiction à partir de cette même 
sélection.    
 
Le modèle moyen de prédiction obtenu, nous avons dû évaluer sa qualité de prédiction. Pour 
ce type de modèle, l’évaluation est basée sur le MSEP par ce qu’on appelle une validation 
croisée. La méthode Leave-one-out permet de comparer les modèles linéaires calculés par la 
méthode Dredge à l’aide des modèles PLS. La méthode leave-one-out permet de prendre (n-1) 
observations pour pouvoir « apprendre » le modèle, c’est-à-dire le mettre en place. Puis la 
énième observation (non utilisée pour l’élaboration du modèle) permet de valider le modèle. 
Cette technique est réalisée sur l’ensemble des observations afin que chacune d’elles soit une 
seule fois considérée comme l’observation de validation.  
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Les tests d’élaboration de ces modèles ont été réalisés à partir des variables présélectionnées 
par la méthode des PLS. Donc chaque modèle de PLS qui indiquait qu’un modèle de 
prédiction était possible a été testé avec les variables sélectionnées. En sachant que la 
méthode Dredge qui considère tous les modèles possibles peut prendre un temps assez 
conséquent pour les calculs, si le nombre de variables prédictives est trop élevé. D’où l’intérêt 
de faire une pré-sélection des variables par la méthode des PLS.   
 
Grâce au script dans le logiciel R, il est possible de connaitre « l’importance » des variables 
dans le modèle. Ainsi, les variables qui ont le plus de poids dans le modèle de prédiction que 
les autres sont connues.  
 
Une fois les modèles moyens de prédiction obtenus, il nous a fallu un certain nombre de 
données pour finaliser le modèle. Le script dans le logiciel R est écrit de telle sorte que l’on 
puisse avoir accès aux coefficients des variables prédictives et de l’ordonnée à l’origine.   
Le type de modèle obtenu est : y ~ α.x1 + β.x2 + i…             (1)  
Avec y = le service écosystémique à prédire 
         x1 et x2 = variables prédictives 
         α et β = coefficients sur la pente des variables prédictives 
         i = intercept = ordonnée à l’origine 
 
Une fois les différents modèles moyens prédictifs ont été calculés, ils ont été comparés entre 
eux grâce à leur MSEP qui a été modifié. En effet, le but était de retirer la dimension du 
MSEP pour pouvoir comparer les modèles. Pour obtenir le MSEP sans dimension, le calcul 
doit être effectué : MSEP du modèle dredge / variance de la variable à prédire.  
La sélection reste la même que pour les PLS, la plus faible valeur de MSEP représente le 
meilleur modèle prédictif.  
 
Résultats des modèles de prédiction  
 
1 – Résultats des PLS  
 
Les résultats des analyses des PLS (Tab. I) montrent que les Q² sont supérieurs à 0,0975 
seulement pour le rendement et sur l’axe 1 des PLS (en rouge).  
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Plus particulièrement, pour les modèles suivants :    
 Rendement en fonction des variables écologiques 
 Rendement en fonction des variables écologiques et d’occupation du sol 
 Rendement en fonction des variables écologiques et de l’IFT 
 Rendement en fonction des variables écologiques, des variables d’occupation du sol et 
de l’IFT  
 
Donc parmi l’ensemble des modèles testés, il n’y a que ceux précédemment cités, qui peuvent 
prédire le rendement.  
Le MSEP le plus faible, parmi les modèles sélectionnés à l’aide du Q², est égal à 1,04 (en 
vert) pour les modèles suivants :  
 Rendement en fonction des variables écologiques 
 Rendement en fonction des variables écologiques et de l’IFT 
 Rendement en fonction des variables écologiques, des variables d’occupation du sol et 
de l’IFT 
Donc certaines variables de ces 3 modèles peuvent prédire le rendement.  
 
Le dernier modèle sélectionné par le Q² a également un faible MSEP (en bleu). Celui-ci est 
égal à 1,07. Cette valeur représente le modèle suivant : rendement en fonction des variables 
écologiques et des variables d’occupation du sol. Ce MSEP est un peu plus élevé que le 
MSEP égal à 1,04. De ce fait, il est probable que la combinaison des variables écologiques et 
des variables SIG ne soit pas assez pertinente pour permettre de prédire le rendement. Sinon, 
il est possible que les variables SIG n’apporte rien au modèle à part du bruit.    
 
Enfin, on constate que le modèle qui ne prend en compte que les SIG et celui qui représente 
les données d’occupation du sol et l’IFT ont tous deux un Q² inférieur à 0,0975. Donc les 
données d’occupation seules ou en combinaison avec l’IFT ne permettent pas de prédire le 
rendement.  
 
Aux vues de ces résultats, on peut en déduire que les variables écologiques seules ont un 
pouvoir prédictif plus important que les données d’occupation du sol. De plus, elles sont 
complémentaires de l’IFT et de l’IFT associé aux variables SIG.  
Donc trois modèles de prédiction seront testés, celui du rendement en fonction des variables 
écologiques, celui du rendement en fonction des variables + IFT et enfin celui du rendement 
en fonction des variables écologiques + IFT + variables paysagères.  
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La présélection des variables prédictives s’est donc effectuée à partir de ces 3 modèles de 
PLS. Elle s’est finalisée par un choix des variables qui étaient comprises entre les bornes  
[-1 : - 0,5] et [0,5 : 1]. Les variables conservées pour élaborer les modèles de prédiction ont 
été récapitulées dans les tableaux suivants (Tab. II et Tab. III).  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
Variables X sur les PLS 
 
 
oiseaux SIG oiseaux + SIG 
 
 
MSEP Q² MSEP Q² MSEP Q² 
Variables 
Y sur les 
PLS 
pucerons_bas 1,11   < 0,0975 1,23   < 0,0975 1,21   < 0,0975 
pucerons_haut 1,85   < 0,0975 1,13   < 0,0975 1,72   < 0,0975 
rdmt 1,04 0,15 1,24  < 0,0975 1,07 0,11 
pollinisation 1,53   < 0,0975 1,35   < 0,0975 1,53   < 0,0975 
graines 1,41   < 0,0975 1,17  < 0,0975 1,29  < 0,0975 
oeufs 1,36   < 0,0975 1,38   < 0,0975 1,57   < 0,0975 
 
 
 
  
SIG + IFT oiseaux + IFT oiseaux + SIG + IFT 
  
MSEP Q² MSEP Q² MSEP Q² 
Variables 
Y sur les 
PLS 
pucerons_bas 1,28   < 0,0975 1,11   < 0,0975 1,23   < 0,0975 
pucerons_haut 1,05   < 0,0975 1,86   < 0,0975 1,78   < 0,0975 
rdmt (axe1) 0,92   < 0,0975 1,04 0,2 1,04 0,15 
pollinisation 1,34   < 0,0976 1,53   < 0,0975 1,52   < 0,0975 
graines 1,19   < 0,0975 1,44  < 0,0975 1,3  < 0,0975 
œufs 1,4   < 0,0976 1,4   < 0,0975 1,6   < 0,0975 
 
Tableau I : Tableaux représentant les résultats obtenus suite à la réalisation des PLS, 
variables Y : services écosystémiques à prédire ; pucerons_bas : taux de prédation des pucerons dont les cartes 
ont été placées au sol ; les pucerons_haut : taux de prédation des pucerons dont les cartes ont été placées en 
hauteur ; rdmt : rendement des cultures ; pollinisation : taux de pollinisation, graines : taux de prédation des 
graines adventices ; oeufs : taux de prédation des œufs ; variables X : variables prédictives ; oiseaux : ensemble 
des variables écologiques ; SIG = ensemble des variables d’occupation du sol ; IFT : indice de fréquence de 
traitement ;  MSEP : valeur du mean square error ; Q² : valeur du Q² 
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oiseaux sig ift 
rendement 
abondance totale MPS cultures IFT 
richesse spécifique SHDI_1   
shannon % culture été   
simpson SHDI   
CA.g.F1 BBHCI   
CA.g.F1.5pc BBHI   
CA.g.F2.5pc     
PCA.sc.op.F2     
PCA.op.F2     
 
 
 
 
 
 
 
 
 
oiseaux oiseaux + ift 
yield 
abondance totale abondance totale 
richesse spécifique richesse spécifique 
shannon shannon 
simpson simpson 
CA.g.F1 CA.g.F1 
CA.g.F1.5pc CA.g.F1.5pc 
CA.g.F2.5pc CA.sup.g.F1.5pc 
PCA.op.F2 PCA.sup.sc.g.F1 
CA.sup.g.F1.5pc   
PCA.sup.sc.g.F1   
PCA.sc.op.F2   
 
 
Les autres services écosystémiques ne montrent que des Q² inférieurs à 0,0975. Il n’est donc 
pas possible de les prédire avec les prédicteurs testés.    
Tableau II : Tableau représentant la présélection des variables prédictives à partir de 
l’axe 1 de la PLS du rendement en fonction de l’ensemble des prédicteurs, 
Rendement : rendement prédit ; oiseaux : ensemble des variables écologiques ; variables de la diversité 
aviaire : abondance totale, richesse spécifique, shannon, simpson ; variables de la composition avifaune : 
CA.g.F1, CA.g.F1.5pc, CA.g.F2.5pc, PCA.sc.op.F2, PCA.op.F2 ; sig = ensemble des variables d’occupation 
du sol ; ift : indice de fréquence de traitement  
 
Tableau III : Tableau représentant la présélection des variables prédictives à partir 
de l’axe 1 des PLS : du rendement en fonction des variables « oiseaux » et en fonction 
des variables oiseaux + IFT, Rendement : rendement prédit ; oiseaux : ensemble des variables 
écologiques ; variables de la diversité aviaire : abondance totale, richesse spécifique, shannon, simpson ; 
variables de la composition avifaune : CA.g.F1, CA.g.F1.5pc, CA.g.F2.5pc, PCA.op.F2, CA.sup.g.F1.5pc, 
PCA.sup.sc.g.F1, PCA.sc.op.F2 ; ift : indice de fréquence de traitement  
  
 
 
 
23 
 
2 - Modèles moyens de prédiction 
 
Le tableau 4 récapitule les variables retenues pour le modèle moyen de prédiction du 
rendement en fonction de l’ensemble des variables ainsi que leurs informations associées.  
 
On observe que seules les variables à l’échelle du paysage ont été sélectionnées pour 
l’élaboration de ce modèle moyen prédictif. En effet, l’IFT n’apparait pas dans les variables 
prédictives sélectionnées.  
Les variables dans le tableau 4 sont classées par ordre d’importance dans le modèle (de 1 à 
0,14). Ainsi, les variables ayant le plus de poids sont le BBHI et l’indice de Shannon (H). 
Celles qui ont le moins de poids sont le BBCHI et le CA.sup.g.F1 (représentant la 
composition avifaune des données MUESLI projetées dans l’analyse des correspondances de 
Gérard Balent). On constate que certaines variables, comme l’indice de Shannon ou encore 
l’indice de Simpson (D), comprennent 0 dans leur intervalle de confiance (en rouge, Tab. IV). 
Ces variables ne peuvent pas être prises en compte dans le modèle car on prend le risque que 
leur valeur soit nulle. Ce qui n’apporte rien au modèle prédictif. On ne garde alors que les 
variables suivantes : BBHI, SHDI et BBHCI. 
Ainsi, le modèle moyen prédictif obtenu pour le rendement en fonction des variables 
paysagères et de la variable locale est le suivant :  
Rendement = -694,008 x BBHI + 759,258 x SDHI + 542,260 x BBHCI + 85,806 
 
 
 
 
 
 
 
SE variables prédictives importance coefficients IC à 2,5% IC à 97,5% 
yield 
Intercept  // 85,806 2,40 1,48E+02 
BBHI 1 -694,008 -1,13E+03 -2,59E+02 
H 1 32,917 -3,54E-01 6,62E+01 
SHDI 0,88 759,258 3,13E+02 1,21E+03 
D 0,46 -67,113 -1,37E+02 2,93E+00 
% cultures hiver 0,36 0,375 -2.34E-02   7.73E-01 
LPI 0,31 -5.58E-05 -1,14E-04 2,47E-06 
BBHCI 0,17 542,260 1,89E+02 8,95E+02 
CA.sup.g.F1 0,14 13,352 -1,93E+00 2,86E+01 
Tableau IV : Tableau représentant la sélection finale des variables 
prédictives, du rendement en fonction de l’ensemble des variables, et leur 
coefficient associé, SE : services écosystémique ; yield : rendement ; importance : 
importance de la variable dans le modèle ; coefficients : coefficents des variables prédictives ; 
IC : intervalle de confiance ; Intercept : ordonnée à l’origine ; H : indice de Shannon ; D : indice 
Simpson ; BBHI et BBHCI : indice d’hétérogénéité de Baudry-Burel ; % culture hiver : 
pourcentage cultures hier ; LPI : indice du patch le plus large 
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Le tableau 5 récapitule les variables retenues pour le modèle moyen de prédiction du 
rendement en fonction des variables écologiques ainsi que leurs informations 
correspondantes.  
 
On observe que seules 3 variables ont été sélectionnées au final : l’indice de Shannon (H), 
l’indice de Simpson (D) et l’abondance totale. Aucune variable en rapport avec l’ordination 
des parcelles n’a été retenue.  
Les variables dans le tableau 5 sont classées par ordre d’importance dans le modèle (de 0,8 à 
0,2). Ainsi, la variable qui a la plus grande importante dans le modèle est l’indice de Shannon. 
Celles qui a le moins de poids est l’abondance totale.  
 
On constate que certaines variables, comme l’indice de Shannon et l’indice de Simpson (D), 
comprennent 0 dans leur intervalle de confiance (en rouge, Tab. V). Comme précédemment, 
ces variables ne peuvent pas être prises en compte dans le modèle car on prend le risque que 
leur valeur soit nulle. Ce qui n’apporte rien au modèle prédictif. On ne garde alors que la 
variable suivante : l’abondance totale.  
 
Ainsi, le modèle moyen prédictif obtenu pour le rendement en fonction des variables 
écologiques est celui-ci :  
Rendement = 1,86 x abondance totale + 55,33 
 
 
   
 
 
 
 
 
 
SE variables prédictives importance coefficients IC à 2,5% IC à 97,5% 
yield 
Intercept  //  55,33 25,03 85,64 
H 0,8 -85,96 -174.92   3.01 
D 0,52 37,49 -3.89 78.88 
abondance totale 0,2 1,86 0.29 3.43 
 
Tableau V : Tableau représentant la sélection finale des variables 
prédictives, du rendement en fonction des variables écologiques, et leur 
coefficient associé,  
SE : services écosystémique ; yield : rendement ; importance : importance de la variable dans le 
modèle ; coefficients : coefficents des variables prédictives ; IC : intervalle de confiance ; 
Intercept : ordonnée à l’origine ; H : indice de Shannon ; D : indice Simpson ; abondance totale : 
abondance totale 
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Le tableau 6 récapitule les variables retenues pour le modèle moyen de prédiction du 
rendement en fonction des variables écologiques + IFT ainsi que leurs informations 
correspondantes.  
 
On observe que des variables écologiques et l’IFT ont été sélectionnées.  
 
Les variables dans le tableau 6 sont classées par ordre d’importance dans le modèle (de 0,81 à 
0,6). Ainsi, la variable qui a la plus grande importante dans le modèle est l’IFT. Celles qui a le 
moins de poids est l’ordination PCA.sc.op.F2.  
On constate que certaines variables, comme l’indice de Shannon ou encore l’indice de 
Simpson (D), comprennent 0 dans leur intervalle de confiance (en rouge, Tab. VI). Comme 
précédemment, ces variables ne peuvent pas être prises en compte dans le modèle car on 
prend le risque que leur valeur soit nulle. Ce qui n’apporte rien au modèle prédictif. On ne 
garde alors que la variable suivante : PCA.sc.op.F2 (représentant la composition des oiseaux 
sur l’axe 2 de l’ACP réalisée à partir de la matrice d’abondance des parcelles agricoles).  
 
Ainsi, le modèle moyen prédictif obtenu pour le rendement en fonction des variables 
écologiques + IFT correspond à :  
Rendement = 3,247 x PCA.sc.op.F2 + 49,403 
 
 
 
 
 
 
 
 
SE variables prédictives importance coefficients IC de 2,5% IC de 97,5% 
yield 
intercept // 49,403 17,89 80,92 
IFT 0,81 3,426 -0,10 6,95 
H 0.57 28,028 -12,72 68,78 
D 0.25 -84,122 -171,19 2,95 
At 0.2 1,496 -0,04 3,03 
CA.g.F1 0.17 10,348 -2,11 22,81 
CA.g.F1.5pc 0.16 34,860 -3,94 73,66 
PCA.sup.sc.g.F1 0.15 8,989 -1,73 19,71 
CA.sup.g.F1 0.11 16,691 -1,77 35,15 
PCA.sc.op.F2 0.06 3,247 0,09 6,40 
Tableau VI : Tableau représentant la sélection finale des variables 
prédictives, du rendement en fonction des variables écologiques et de l’IFT, 
et leur coefficient associé, yield : rendement prédit ; importance : importance de la variable 
dans le modèle ; coefficients : coefficents des variables prédictives ; IC : intervalle de confiance ; 
Intercept : ordonnée à l’origine ; H : indice de Shannon ; D : indice Simpson, IFT : IFT ; at : 
abondance totale ; variables de la composition avifaune : CA.g.F1, CA.g.F1.5pc, 
PCA.sup.sc.g.F1, CA.sup.g.F1, PCA.sc.op.F2 
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3 – Modèle moyen de prédiction sélectionné 
 
Le MSEP sans dimension du modèle moyen prédictif ayant testé l’ensemble des variables 
prédictives est égale à 1,85. Celui du modèle qui a pris en compte uniquement les variables 
écologiques a un MSEP sans dimension égale à 1,79. Le MSEP sans dimension du modèle 
qui a testé les variables écologiques avec l’IFT a un MSEP sans dimension égale 1,85 (Tab. 
VII).   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
D’après ces résultats, le modèle moyen prédictif avec le plus faible MSEP, et donc considéré 
comme étant le meilleur modèle, est : Rendement = 1,86 x abondance totale + 85,806.  
 
Discussion  
 
Les résultats obtenus suite aux PLS et à la méthode Dredge montrent que seul le rendement 
est prédictible parmi l’ensemble de tous les services écosystémiques étudiés au moyen des 
prédicteurs choisis a priori pour l’analyse.  
 
Le modèle prédictif moyen obtenu pour le rendement est donc le suivant :  
rendement = 1,86 x abondance totale + 85,806  
Seule une variable du type variable paysagère écologique est ressortie du modèle : 
l’abondance totale en oiseaux. Ce résultat permet de valider notre première hypothèse qui 
mettait en lumière le pouvoir prédictif des variables écologiques à l’échelle du paysage.  
On observe que ce modèle ne représente ni la complémentarité entre les variables à l’échelle 
du paysage (écologique + SIG) ni la variable locale (IFT). Ces observations invalident donc 
notre deuxième et troisième hypothèses. Elles faisaient respectivement référence au pouvoir 
prédictif de la complémentarité des variables paysagères puis des variables paysagères et 
locales. On peut en déduire que pour notre jeu de données, seule l’échelle du paysage 
Modèles testés  MSEP 
Modèle de prédiction avec l’ensemble des variables prédictives 1,85 
Modèle de prédiction avec les variables écologiques 1,79 
Modèle de prédiction avec les variables écologiques + IFT 1,85 
Tableau VII : Tableau représentant les MSEP des modèles testés,  
MSEP : valeur du MSEP ; modèles testés : modèles sélectionnés à partir des PLS et testés 
par la méthode Dredge  
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(associée aux points d’écoute d’oiseaux à 200m de rayon autour des parcelles cibles) permet 
de prédire le rendement. Cette échelle a un fort impact sur les niveaux de production en 
céréales, et cet impact semble plus fort que celui des variables testées à l’échelle locale. 
 
Le fait que des données concernant la diversité des oiseaux puissent prédire les rendements 
peut s’expliquer. En effet, Maas et al. (2013) ont mis en évidence l’importance de la présence 
des oiseaux dans des champs de cultures. Leur étude a montré que l’absence de l’avifaune 
entrainait une augmentation de l’abondance des défoliateurs, et en parallèle, une diminution 
des rendements céréaliers. Les oiseaux en régulant l’abondance des insectes nuisibles 
permettent donc d’assurer la production des céréales.    
 
Le fait que nous n’ayons pas réussi à élaborer des modèles de prédiction pour les services 
écosystémiques de régulation trouvent différentes explications.  
La première explication qui peut être avancée au sujet de l’absence de modèle prédictif 
significatif sur les services de prédation étudiés est la taille du jeu de données, qui ne contient 
au final que 24 parcelles. C’est une limite très importante de notre étude.  
 
Une autre explication peut permettre de comprendre ces résultats. Dans l’élaboration des 
modèles moyens prédictifs, toutes les variables disponibles dans le jeu de données et 
représentant les échelles locale et paysagère n’ont pas été testées.  
A l’échelle du paysage puis locale, nous retrouvons les données de télédétection (Le Clec’h, 
et al.., 2016 ; O’Connor, et al.., 2015). A l’échelle locale, nous pourrons utiliser la diversité 
des plantes et des carabes. Ces variables peuvent avoir des effets sur les services 
écosystémiques analysés. Il a été démontré que plus la diversité des plantes était importante 
plus les processus et fonctions des écosystèmes étaient élevés (Isbell, et al., 2011 ; 
Tscharntke, et al.., 2012). De plus, la diversité des carabiques, capturés dans les parcelles, est 
connue pour diminuer avec le recours aux pesticides. En parallèle, elle est également 
reconnue pour assurer la régulation des défoliateurs (Holland 2000). Ces variables permettent 
alors d’assurer la production de services écosystémiques.  
L’utilisation de la diversité végétale et carabique dans l’élaboration des modèles prédictifs 
peut peut-être permettre d’obtenir un modèle significatif pour prédire les services 
écosystémiques étudiés ici. En effet, il sera peut-être possible de prédire un des services 
écosystémiques de régulation, en plus du rendement.  
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Un dernier point de discussion concerne l’élaboration du modèle lui-même. Nous avons 
choisi la méthode des modèles moyens prédictifs. Mais il en existe d’autres comme par 
exemple la méthode dite « lasso ». Cette dernière ne sélectionne que le meilleur modèle de 
prédiction parmi l’ensemble testé sur un échantillonnage test et un de validation (Tibshirani, 
1996). De ce fait, peut-être que cette méthode ou une autre serait plus pertinente pour 
l’élaboration des modèles de prédiction.  
Il serait intéressant de développer la méthode des PLS pour obtenir des modèles prédictif. En 
effet, nous avons comparé le modèle PLS et celui de Dredge à l’aide de leur MSEP. Nous 
nous sommes aperçus que le MSEP du modèle PLS est égal à 1,04 ce qui est inférieur à celui 
du modèle Dredge égal à 1,79. Le modèle PLS est donc meilleur que celui de Dredge (dans le 
cadre des prédictions du rendement).   
 
Le présent travail n’est qu’une étape partielle au sein du projet MUESLI. La finalité de ce 
projet est de réussir à élaborer des modèles de prédiction également pour les parcelles 
forestières du projet MUESLI. En effet, le but est de pouvoir cartographier les services 
écosystémiques dans les parcelles agricoles de cultures céréalières mais également dans les 
bois. Le niveau de production  qui sera étudié est la valeur marchande du bois vivant. Les 
variables utilisées seront presque les mêmes que celles parcelles agricoles : variables 
écologiques et SIG, et une variable locale concernant la gestion des bois. Cette dernière 
correspond à l’Indice de biodiversité Potentiel, IBP (Larrieu & Gonin, 2008). 
 
L’ensemble des modèles prédictifs obtenus ne sera pas encore complet pour réaliser la 
cartographie des services écosystémiques. En effet, le but du projet MUESLI est d’inclure des 
données de télédétection (LIDAR et hyperspectral), à l’échelle des paysages et des habitats 
(O’Connor, et al., 2015), dans ces modèles de prédiction. L’objectif étant de voir si la 
télédétection seule ou en combinaison avec les variables sélectionnées dans les modèles 
prédictifs peut prédire les niveaux de production des services écosystémiques.  
Le Clec’h et al. (2016) ont utilisé des modèles de prédictions pour réaliser et comparer trois 
types de cartographies d’indicateurs de services écosystémiques. L’une de ces cartes a été 
produite à l’aide de données de télédétection qui permet d’avoir un bon aperçu la localisation 
et des niveaux de production des services écosystémiques.  
 
Une fois que le modèle final (prenant en compte la télédétection et autres variables à l’échelle 
du paysage et locale) sera obtenu, la cartographie des services écosystémiques dans les 
parcelles du projet MUESLI sera possible.   
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Conclusion  
 
Un modèle de prédiction a été élaboré pour le service écosystémique du rendement à partir de 
la diversité des oiseaux à l’échelle du paysage. Cela peut s’expliquer par le fait que les 
oiseaux sont importants pour la régulation des insectes nuisibles et donc la production de 
céréales.  
 
En poursuivant les recherches d’élaboration de modèles prédictifs par l’ajout des variables 
citées précédemment, il sera peut-être possible de prédire les services écosystémiques de 
régulation. Il sera peut-être aussi trouver des modèles de prédiction plus pertinents à l’aide 
d’autres méthodes d’élaboration de modèles.  
 
Les modèles prédictifs seront peut-être différents une fois que les données de télédétection 
seront ajoutées. En effet, il est possible qu’elles se suffisent à elles seules pour prédire les 
services écosystémiques ou au contraire, le fait de les ajouter révèlera peut-être des 
complémentarités entre variables paysagères et locales.  
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Annexes  
 
Annexe 1 : Annexe représentant le site d’étude du projet MUESLI  
 
 
Annexe 2 : Annexe expliquant la méthode « du bottillon » pour obtenir les mesures du 
rendement   
 
1 - Prélèvement au champ 
- Prélèvement à maturité physiologique selon des dates précises 
- Récolter selon la méthode des bottillons de 1/4m2 (cadre en bois de 50X50cm = 
0,25m2)  tous les talles présents sur cette surface 
- Couper au ras du sol les talles, toujours à la même hauteur (< 3cm), au sécateur. 
- Placer chaque bottillon dans un sac en papier et annoter. 
- Laisser sécher les sacs suspendus dans la serre de l’INRA (hors d’atteinte des rongeurs) 
pendant une semaine pour homogénéiser le séchage.  
- Quatre bottillons de 0.25m² sont prélevés par parcelle 
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2 - Mesures au laboratoire sur les bottillons prélevés 
- Première étape : tri, comptage, pesée des épis et pailles  
- Seconde étape : battre les épis et récupérer les grains 
- Troisième étape : pesée et comptage des grains conservés dans les sacs en papier 
- Dernière étape : étuvage des sacs ouverts 24h à 110°C, pesée l’échantillon dans un 
contenant en verre   
 
Réglage de la batteuse : 
Blé : battage = 78 / ventilation = 9 ou 10 
Orge : battage = 72 / ventilation = 7 ou 8 
 
Annexe 3 : Annexe indiquant l’obtention des taux de prédation des pucerons, des œufs de 
lépidoptères et des graines adventices  
 
Deux sessions de phase de terrain ont été nécessaires pour obtenir les taux de prédation 
(Geiger et al.., 2010).  
 
Des pucerons de l’espèce Acyrthosiphon pisum (puceron du pois) ont été congelés pour être 
ensuite collés sur des cartes. Il fallait compter 3 pucerons par carte. Ensuite, 10 cartes ont été 
déposées dans les parcelles agricoles au niveau du sol et 10 autres ont été déposées en 
hauteur. Elles ont été récoltées le lendemain.  
Le taux de prédation des pucerons par carte a été calculé en prenant le nombre de pucerons 
restants sur les 10 de départ. Le taux moyen de prédation « en haut » ou « en bas » par session 
et par parcelle a été calculé en faisant la moyenne des taux de prédation des 10 cartes. Le taux 
moyen de prédation par parcelle, utilisé dans les analyses statistiques,  a été obtenu en 
calculant la moyenne des taux de prédation sur les deux sessions (avril et mai).   
 
Des œufs de papillon Ephestia kuehniella (pyrale de la farine) ont également été collés sur des 
cartes : un seul par carte. 10 cartes ont été déposées en hauteur dans les parcelles agricoles. 
Les cartes ont ensuite été récoltées au bout de 4jours.  
Le taux de prédation des œufs de papillons par parcelle et par session a été obtenu en 
calculant la moyenne du nombre d’œufs attaqués sur le nombre de cartes dissimulées dans les 
parcelles. Enfin la moyenne des taux de prédation par parcelle a été calculée en faisant la 
moyenne des taux obtenus aux deux sessions (avril et mai). 
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Les graines d’adventices de l’espèce Viola sp., ont été collés sur des cartes et posées au sol 
dans les parcelles. 10 graines ont été collées par carte et 10 cartes ont été exposées dans les 
parcelles. Au bout de 4jours, les cartes ont été récupérées. Le taux de prédation des oeufs par 
carte a été obtenu par la même démarche que celle des taux de prédation des pucerons.  
 
Annexe 4 : Annexe indiquant le protocole d’obtention du taux de pollinisation  
 
1 - Mise en culture des fraisiers  
Mi-Mars : Réception des plants racines nues, pralinage des racines (eau + terreau), plantation 
dans pots définitifs (godet thermoformés noirs 8x8x7 commandés à Agri-garonne), mise en 
pot avec du terreau (terreau horticole Chronodrive). Arroser. Mise en place dans la serre 
ENSAT, sur les plateaux de culture irrigués salle du fond. 
Attention : passer de façon très régulière vérifier l'état des plantes, surtout dès qu'il y a du 
soleil. L'arrosage automatique est une sécurité, il faut tout de même arroser manuellement. 
 
2 - Exposition des phytomètres 
Dépôt :  
- Placer les gamates avec 6 pots (dont 2 ensachés) dans la parcelle pour Secomod, placer 
les gamates avec 4 pots (dont 2 ensachés) dans la bordure pour Sebiopag. 
- Lors du dépôt, identifier les fleurs déjà ouvertes et/ou fanées qui se seraient ouvertes 
entre le jour de la préparation et le jour du dépôt sur le terrain par du scotch d'électricien 
bleu replié autour du pédoncule floral (Floraison « Before field »). 
- Remplir le fond de la gamate d'eau pour éviter le dessèchement des plants. Les plants 
sont laissés sur le terrain pendant 4 jours (ex : dépôt le vendredi, récupération le mardi 
suivant). 
 
Reprise : 
- Les pots sont identifiés lors de leur reprise avec un code unique parcelle/numéro de pot 
de 1 à 6/ P pour Pollinisé et T pour Témoin. Ex : T05/1/P 
- Lors de la reprise des fraisiers, les fleurs qui se sont ouvertes sur le terrain sont 
marquées d’un scotch rouge replié sur le pédoncule (Floraison « In field »). Ainsi les 
fraises issues des fleurs scotchées en rouge et en bleu seront celles ayant potentiellement 
reçu la visite d’un pollinisateur. 
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3 - Suivi des fraisiers en serre / récolte des fraises 
Les plants sont mis dans les serres insect-proof dès le retour du terrain. Les plants témoins 
sont alors débarrassés de leur voile. Le suivi des plants doit être régulier (arrosage + suivi du 
mûrissement des fraises). 
 
Récolte des fraises mûres : les placer dans un sac congélation annoté avec le numéro de la 
plante (parcelle/pot/traitement) et la période de floraison : « In field » ou « before field ». 
Peser le fruit « frais » et reporter la valeur sur la fiche « Fruits fraisier » ainsi que sur le 
sachet. Les placer au réfrigérateur. 
 
4 - comptage des akènes fertiles 
- Compter le nombre d’akènes fertilisés et non fertilisés pour déterminer le taux de 
pollinisation. Le comptage des akènes se fait sur chaque fraise récoltée. 
- Pour cela, il faut découper la fraise en quatre quarts les plus symétriques possibles. 
Retirer sur chaque quart 10 akènes choisis aléatoirement avec une pince entomologique. 
- Vérifier si les akènes sont fertilisés, pour cela les placer dans un récipient rempli d’eau. 
Les akènes flottants sont non fécondés et ceux qui coulent au fond du récipient sont 
fécondés (Roselino et al.., 2009). Ne pas hésiter à couler les akènes avec la pince afin de 
briser la surface de tension de l’eau.  
- Enfin compter le nombre d’akènes au fond du verre pour déterminer la proportion 
d’akènes fertiles et reporter la valeur sur la fiche « Fruits fraisier ». 
 
Annexe 5 : Annexe expliquant la méthode des points d’écoute des oiseaux dans les bois et 
parcelles agricoles  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figure représentant la méthode des 
points d’écoute des oiseaux dans les 
bois. Point d’écoute au centre du bois, 
distinction des oiseaux situés à 50 et à 
100m, 2 sessions d’écoute (début et fin 
mai) 
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Annexe 6 : Tableau représentant un exemple d’une des matrices d’abondance obtenues après 
mise en place du jeu de données brutes 
 
Noms 
parcelles 
Alauda 
arvensis 
Anthus 
trivialis 
Carduelis 
carduelis 
Carduelis 
chloris 
Certhia 
brachydactyla 
Columba 
palumbus 
14LEGE 0 0 0 0 0 0 
19_3 1 0 0 0 0 0 
2_1 0 0 1 1 0 1 
5_1 0 0 0 0 0 1 
 
Annexe 7 : Tableau représentant une partie du jeu de données des variables prédictives 
obtenues après analyses et calculs 
 
 
ID_parcelle S CA.g.F1 CA.op.F1 %cultures %HSN IFT_total aphid_b yield 
1_1 15 0,910 -0,010 64,756 32,404 5,656 1,000 105,6 
105CER03 8 -0,166 -0,035 34,088 63,791 4,500 1,000 64,9 
1230COL 11 0,865 0,085 39,124 59,106 2,410 0,883 72,8 
13_2 9 0,205 -0,680 43,691 51,877 6,750 1,000 89,3 
14_3 13 0,558 -0,225 59,875 36,980 6,450 0,683 98,1 
Figure représentant la méthode des points d’écoute des oiseaux dans les parcelles 
agricoles. Barycentre du point d’écoute en bordure de parcelle, distinction des oiseaux 
situés à 100 et à 200m, une session d’écoute (début mai)   
